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Introduccidn

» Sacaré contenido de Cochrane, cap. 5.

» Aprendieron sobre modelos ARMA univariados; modelos que analizan
la evolucién de una serie de tiempo.

» Los modelos multivariados son ltiles para describir la evolucién
conjunta de miltiples series de tiempo.

» Los modelos multivariados permiten capturar interdependencias entre
variables.

» Por ejemplo, es probable que el PIB, la inflacién y la tasa de politica
monetaria estén relacionadas (la teoria soporta esta idea).

» Hablamos de “vectores autoregresivos” (VARs), porque es poco
comun estimar términos de media movil. Los procesos autoregresivos
son mas faciles de estimar (supuestos de MCO aplican).
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Notacidén

P Los simbolos con negrita indican vectores y matrices.

» Consideren la siguiente serie multivariada (bivariada):

Xt = |:yt:| .
Zt
» El ingrediente principal de nuestros modelos serd el proceso ruido

blanco multivariado ¢ ~ iid N(0, X):

2
€& = BZ] . E(e)=0; E(eer) =X = [00:55 ?’2’/} . E(eeej) = 0.
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El proceso VAR(1)

» Conocemos el proceso univariado AR(1): x; = ¢x¢—1 + €.
» Ahora estudiamos su versién multivariada, el VAR(1). Consideren el
siguiente proceso VAR(1) bivariado:

Xt = (bthl + €t,

|:Yt:| _ |:¢yy ¢yz:| |:}/t—1:| i |:5t:|
Zt ¢zy Gzz] |Zt-1 Vel
Yo = d)yy)/tfl + d)yzztfl + ¢
Zt = Qz¥i-1+ Gzzzi 1+ vt

> Valores rezagados de ambas variables aparecen en ambas ecuaciones.

» Ejemplo: VAR con PIB y tasa de politica monetaria (TPM). Podria
capturar: si la TPM es baja este periodo, el PIB seria mas alto el
préximo periodo; y/o si el PIB es alto este periodo, va a tender a ser
algo el siguiente periodo.
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Expresion de un VAR(p) como un VAR(1) (1/3)

» La especificacién VAR(1) facilita el célculo de prondsticos, varianzas
del error de pronéstico (y otras cosas), porque se pueden obtener de
manera recursiva.

» Cualquier proceso ARMA or VAR se puede expresar como un VAR(1).

» Por ejemplo, consideren el siguiente proceso ARMA(2,1):

Vi = O1Ye—1 + Gayr—2 + €t + O1€1.

» Es equivalente a:

Yt o1 P2 01| |yi-1 1
yi-1l =11 0 O Ye—o| + (0] €,
€t 0 0 0 €t—1 1

x¢ = Ax¢_1 + Cwy
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Expresion de un VAR(p) como un VAR(1) (2/3)

» Consideren un VAR bivariado de orden arbitrario p:

Yt = ¢yy1}/t—1 + ¢yy2)/t—2 + ...+ ¢yzlzt—1 + ¢y22)/t—2 + .ot Ept
Zt = ¢zy1y1“—1 + ¢zy2}’t—2 + oo+ Pzz1Ze 1 + Pzz2Yr2 + o €z
» Puede expresarse como un VAR(1) en el vector

Xt = [)’t Zt Yi—1 Zt—1 ...]/:

Yt —¢yy1 ¢yzl ¢yy2 ¢yz2 ] _Yt—l- 10
Zt ¢zy1 Gzz1 ¢zy2 Gzz2 - Zi—1 01
Ye-1| = | 1 0 0 0 - |yv—2|+1(00 [Eyt] , or
Zr 1 0 1 0 0 -] |zt—0 0 0] L€zt
: : : : : (2px1)
L i L 1 L i L i
(2px1) (2px2p) (2px1) (2px2)

xt = Ax¢_1 + Cer, E(erey) = X
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Expresion de un VAR(p) como un VAR(1) (3/3)

» Expresamos un VAR bivariado de orden arbitrario p como un VAR(1).
Los elementos de vectores y matrices en esta representacién son
escalares.

> Se puede obtener un VAR(1) equivalente, en el que los elementos de
vectores y matrices de la representacién también son vectores y
matrices:

Xg = ®1x¢_1 + Poxg_o + ... + ¢pxt,p + €

» We would map this into a VAR(1) as follows:
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Xt _¢1 ¢2 ¢3 (bp_ _Xt_1_ |
Xt—1 I 0 O 0| [x¢—2 0
Xt 2 0 1 0 0| |xe-3] + |0 [e]
_xt7p+1_ L 0 0 0 0 _xt—p_ _0_



Prondsticos de un VAR(1) (1/2)

» Sabemos cémo calcular pronésticos de un proceso escalar AR(1). Para un VAR(1)
x¢ = Ax¢—1 + Ce, el proceso es anilogo:

Et(Xt+k) = Akxt .

» La varianza del error de prondstico:
Xt+1 — Et(xt+1) = Ax; + Cery1 — Axy = Cera
= varg[xer1 — Ee(Xe+1)] = vare(xer1) = var(Cer1) = cxc’

Xer2 — Et(xer2) = Axep1 + Cerga — A2Xt

= A(Ax; + Cery1) + Cery — AZXt = Cérr2 + ACer11

= vart[tz — Et(Xt+2)] = Vart(Xt+2) = CZC/ + ACZC,A/

k—1
var(xex) = »_ AICEC'AY

j=0

Juan Guerra-Salas 9/16



Prondsticos de un VAR(1) (2/2)

» Estas férmulas para prondsticos y errores de varianza de prondsticos pueden
expresarse de manera recursiva:

’ Ei(xerk) = AE:(Xe1k-1), porque‘

Et(xt+k) = AkXt
Ei(Xe4k—1) = A*1x,, por lo tanto:
Er(xerk) = AR Ixg = AE(Xe1k-1)

‘ vari(xe1k) = CEC' + Avary(xeik—1)A ‘

var,(xes2) = CEC’ + ACEC'A/
var(x¢11) = CXC’, por lo tanto:
vars(xe12) = CEC' + Avary(x¢s1)A’
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Aplicacién: Prondsticos de la inflacién (1/6)

» Sabemos que la inflacidn estd relacionada con el tipo de cambio
nominal.

» Pronosticamos la inflacién con un modelo VAR que incluye ambas
variables.

» Comparamos los prondsticos del modelo VAR con los que provienen
de un modelo autoregresivo univariado.

» Usamos datos mensuales del tipo de cambio nominal (pesos por
ddlar) y de la inflacién sin alimentos y energia (subyacente).

» Ademas, la inflacion SAE se desagrega en inflacion SAE de bienes, e
inflacién SAE de servicios.

» La muestra cubre el periodo 2002:M2-2020:M2.

» Todos los datos se expresan como diferencias logaritmicas
multiplicadas por cien, por lo que se aproximan a variaciones
porcentuales mensuales.
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Aplicacién: Prondsticos de la inflacién (2/6)

» Para cada medida de inflacién (SAE, SAE bienes y SAE servicios),
usamos un modelo VAR(2) que ademas incluye al tipo de cambio
nominal; y un modelo AR(2).

» Hacemos un andlisis de desempefio predictivo fuera de muestra, que
consiste en prondsticos recursivos:
e Estimamos los modelos para la muestra 2002:M2-2015:M2 y
pronosticamos los préximos 6 meses. Guardamos los prondsticos.

o Agregamos un dato y repetimos el paso anterior: estimamos los
modelos para la muestra 2002:M2-2015:M3, pronosticamos 6 meses y
guardamos los prondsticos.

o Repetimos el paso anterior hasta la muestra 2002:M2-2019:M8, por lo
que tenemos un conjunto de 55 prondsticos recursivos a un horizonte
de 6 meses.

» Resultado: el modelo VAR(2) tiene un mejor desempefio predictivo
que el modelo AR(2) para el caso de la inflacién SAE bienes, pero no
para la inflacién SAE servicios. Intuicién?
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Aplicacién: Prondsticos de la inflacién (3/

Figure: Datos para el analisis

Nom. exch. rate Core inflation
15
0.8
5 0.4
0 0.2
0
-5
2005 2010 2015 2020 2005 2010 2015 2020
Core inf. services Core inf. goods
1
0.8 1
0.6
0.5
0.4
0.2 0
0
-0.5
2005 2010 2015 2020 2005 2010 2015 2020

Juan Guerra-Salas




Aplicacién: Prondsticos de la inflacién (4/

Figure: Prondsticos recursivos: inflacién SAE

Recursive fcasts: inflation (VAR2)
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Aplicaciéon: Prondsticos de la inflacidn

Figure: Raiz del error cuadratico medio por horizonte proy.: inflacién SAE
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Aplicacién: Prondsticos de la inflacién (6/6)

Figure: RMSE: inflacién SAE bienes Figure: RMSE: inflacién SAE servicios
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